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Re´sume´ – La de´tection des changements (DC) entre des images optiques multi-bandes he´te´roge`nes (par exemple entre une image panchroma-
tique et une image hyperspectrale) se heurte a` une difficulte´ importante lie´e a` la diffe´rence de re´solutions spectrale et spatiale entre ces images.
Or, en situation d’urgence, il peut s’ave´rer indispensable de comparer des images de re´solutions diffe´rentes. La plupart des me´thodes de DC
propose´es dans la litte´rature ne tiennent pas compte de cette difficulte´ ou la contournent en introduisant un re´-e´chantillonnage pre´alable. Il
est pourtant important d’e´viter toute perte d’information, spatiale ou spectrale, telle qu’en produisent les ope´rations de re´-e´chantillonnage. La
strate´gie propose´e dans cet article utilise un algorithme de fusion robuste afin de de´tecter des changements entre des images optiques multi-
bandes, de re´solutions spatiale et spectrale diffe´rentes, sans re´-e´chantillonnage pre´alable.
Abstract – Change detection between multi-band optical images with different spatial and spectral resolutions (e.g. a panchromatic high spatial
resolution image and a hyperspectral low spatial resolution image) is a very challenging problem that most of the state-of-the-art methods do not
take into account or even bypass. Nevertheless this is a very important issue in emergency situations. Therefore, this paper proposes a robust
fusion-based strategy that efficiently detect changes between two multi-band optical images with different spatial and spectral resolutions.
1 Contexte, motivations et contribution
La DC est l’une des proble´matiques les plus importantes
dans le domaine de la te´le´de´tection et posse`de un grand nombre
d’applications [1]. Par comparaison d’images acquises a` des
dates diffe´rentes sur le meˆme site ge´ographique, il s’agit de
de´tecter et de localiser d’e´ventuelles modifications de la sce`ne
au cours du temps. Le sce´nario le plus favorable et le plus
conside´re´ dans la litte´rature correspond au cas de deux ima-
ges, acquises avec le meˆme type de capteur, et qui pre´sentent
donc les meˆmes re´solutions spatiale et spectrale [2]. Cepen-
dant, dans certaines situations, comme par exemple lors d’une
catastrophe naturelle, il n’est pas possible d’attendre qu’un tel
couple d’images soit disponible pour effectuer un diagnostic.
Il est donc indispensable de disposer de me´thodes flexibles et
robustes permettant la DC entre images de re´solutions spatiale
et spectrale diffe´rentes.
Actuellement, les images multi-bandes optiques constituent
la modalite´ d’imagerie de te´le´de´tection la plus courante [2]. Il
est possible de les classer en fonction de leurs caracte´ristiques
de re´solution spatiale (haute re´solution (HR) ou basse re´solution
(BR)) et spectrales (panchromatiques (PAN), multispectrales
(MS) ou hyperspectrales (HS)). Les techniques de DC les plus
re´pandues pour les images optiques conside`rent que les images
a` comparer peuvent eˆtre mises exactement en correspondance
pixel a` pixel. Sous l’hypothe`se d’un bruit additif gaussien, la
DC se base ge´ne´ralement sur des calculs de diffe´rences [2, 3].
Ne´anmoins, ces me´thodes ne peuvent eˆtre applique´es a` des
images de re´solutions diffe´rentes qu’au prix d’un re´-e´chantil-
lonnage spatial et/ou spectral pre´alable. Or, un re´-e´chantillon-
nage spectral peut atte´nuer l’impact des changements et donc
les rendre moins de´tectables tandis qu’un re´-e´chantillonnage
spatial peut re´duire la pre´cision de leur localisation.
Cet article propose une me´thode de DC qui prend en compte
les diffe´rences de re´solution spatiale et spectrale. Le couple
d’images optiques multi-bandes a` comparer est constitue´ d’une
image HR a` faible re´solution spectrale (PAN resp. MS) et d’une
image BR a` haute re´solution spectrale (MS ou HS resp. HS).
Chacune est mode´lise´e par une transformation (de type de´grada-
tion) spatiale et/ou spectrale d’une image a` haute re´solution
spectrale et spatiale non observe´e appele´e image latente. Les
deux images latentes repre´sentent la sce`ne oberve´e a` deux dates
diffe´rentes avec les meˆmes hautes re´solutions spatiale et spec-
trale. Ces images partagent un certain degre´ de similarite´ si
on conside`re que les changements dans la sce`ne sont limite´s
a` des emplacements spatiaux spe´cifiques et parcimonieux. La
diffe´rence entre les deux images latentes constitue alors une
image de changements. Dans cet article, la DC est alors for-
mule´e comme un proble`me inverse et inspire´ de la fusion d’ima-
ges, qui permet d’estimer tout d’abord une des deux images
latentes, puis l’image de changements.
L’article est organise´ comme suit. Le proble`me est formule´
dans la section 2. La section 3 de´crit la solution du proble`me
d’estimation formule´ comme un proble`me inverse. Les re´sultats
des simulations conduites sur des donne´es synthe´tiques mais
re´alistes sont fournis dans la section 4. La section 5 conclut
l’article.
2 Formulation du proble`me
Conside´rons deux images optiques multi-bandes correspon-
dant a` l’observation de la meˆme zone ge´ographique a` deux ins-
tants diffe´rents ti et tj . Soient Y
ti
HR
∈ Rnλ×n l’image HR
(PAN ou MS) et Y
tj
BR
∈ Rmλ×m l’image BR (MS ou HS)
ou` mλ (resp., nλ) et m (resp., n) repre´sentent le nombre de
bandes et de pixels de l’images HR (respectivement BR) avec
mλ > nλ et n > m. Notre objectif est de produire une carte
des changements qui se sont produit entre les instants ti et tj .
Afin de nous affranchir de l’incompatibilite´ des re´solutions des
images observe´es, nous abordons la DC selon une approche
base´e sur la fusion [4]. Plus pre´cise´ment, les deux images ob-
serve´es peuvent eˆtre conside´re´es comme les versions de´grade´es
de deux images latentes HR (MS ou HS) repre´sentant respecti-
vement la sce`ne aux instants ti et tj . Le mode`le d’observation
s’exprime par :
Y
ti
HR
= LXti +NHR
Y
tj
BR
= XtjR+NBR
(1)
ou` Xti et Xtj ∈ Rmλ×n repre´sentent les images latentes a`
haute re´solution spatiale et spectrale aux instants ti et tj , L ∈
R
nλ×mλ est la matrice de de´gradation spectrale associe´e aux
filtres PAN ou MS et R ∈ Rn×m la matrice de de´gradation
spatiale mode´lisant un flou bande-a`-bande. Les termes NBR
et NHR mode´lisent le bruit additifs des capteurs et les erreurs
e´ventuelles de mode´lisation. Ils sont ge´ne´ralement conside´re´s
comme mutuellement inde´pendants et distribue´s selon des lois
normales matricielles [5].
Les images latentesXti etXtj peuvent eˆtre compare´es pixel
a` pixel car elles posse`dent la meˆme (haute) re´solution. Leur
diffe´rence fournit une image de changements ∆X, elle-meˆme
a` hautes re´solutions spatiale et spectrale :
X
ti = Xtj +∆X. (2)
Le proble`me de DC est alors formule´ comme l’estimation con-
jointe de l’image latente Xtj et de l’image des changements
∆X. L’image latente Xti peut eˆtre obtenue en sous-produit a`
partir du mode`le additif (2). Nous proposons de formuler ce
proble`me d’estimation comme un proble`me inverse en intro-
duisant des re´gularisations approprie´es pour les parame`tres in-
connus Xtj et ∆X. L’approche, s’appuyant sur une fusion ro-
buste des deux images multi-bandes observe´es, est de´crite dans
le paragraphe suivant.
3 De´tection des changements
L’approche propose´e permet d’estimer l’image des change-
ments ∆X e´tant donne´ le mode`le (1), la statistique des bruits
et l’hypothe`se (2). Le mode`le additif gaussien pour chaque ma-
trice de bruit conduit a` un mode`le gaussien matriciel pour cha-
que image observe´e :
Y
ti
HR
|Xti ∼MNnλ,n(LX
ti ,ΛHR, In)
Y
tj
BR
|Xtj ∼MNmλ,m(X
tjBS,ΛBR, Im).
(3)
Les capteurs e´tant suppose´s inde´pendants, les bruits associe´s
et donc les images observe´es peuvent eˆtre suppose´s statistique-
ment inde´pendants. Par conse´quent, la vraisemblance conjointe
se formule comme un produit des distributions conditionnelles
p(Yti
HR
|Xti) et p(Y
tj
BR
|Xtj ). L’estimateur conjoint du maxi-
mum a posteriori (MAP) de l’image latente et de l’ima-ge des
changements, conside´re´ comme e´tant a priori inde´pen-dantes,
peut eˆtre exprime´ en minimisant l’oppose´ du logarithme de la
distribution a posteriori :{
Xˆ
tj
MAP
,∆XˆMAP
}
∈ Argmin
X
tj ,∆X
J (Xtj ,∆X) (4)
avec
J (Xtj ,∆X) =
∥∥∥Λ− 12BR
(
Y
tj
BR
−XtjBS
)∥∥∥2
F
+
∥∥∥Λ− 12HR (YtiHR − L (Xtj +∆X))
∥∥∥2
F
+ γ1φ1
(
X
tj
)
+ γ2φ2 (∆X)
(5)
ou` ‖·‖
F
repre´sente la norme de Frobenius. Les pe´nalisations
φ1(·) et φ2(·) sont relatives a` l’image latente et a` l’image des
changements respectivement. Les parame`tres γ1 et γ2 re`glent
les niveaux de re´gularisation correspondants dans la fonction
objectif globale J (Xtj ,∆X).
Des proble`mes similaires a` (4) interviennent dans de nom-
breuses applications impliquant des images multi-bandes op-
tiques, en particulier celles lie´es a` la fusion d’images. Dans
ce contexte, diverses fonctions de re´gularisation φ1(·) ont e´te´
conside´re´es. Dans cet article, une re´gularisation de Tikhonov
(correspondant a` un a priori gaussien) garantit un compromis
entre la complexite´ calculatoire et la pre´cision des re´sultats [6].
Par ailleurs, dans le contexte spe´cifique de la DC, le terme de
re´gularisation φ2(·) intervient alors pour garantir la parcimo-
nie spatiale des changements (suppose´s spatialement localise´s)
entre Xti et Xtj , c’est-a`-dire que la plupart des colonnes de
∆X doivent correspondre a` des vecteurs nuls. Par conse´quent,
comme par exemple dans [7], un terme de re´gularisation en
norme composite ℓ2,1 est conside´re´ :
φ2 (∆X) = ‖∆X‖2,1 =
n∑
p=1
‖∆xp‖2 (6)
avec ∆X = [∆x1, . . . ,∆xn].
3.1 Algorithme de minimisation alterne´e
La fonction objectif (5) est minimise´e suivant un algorithme
de minimisation alterne´e re´sume´ dans Algo. 1. Cet algorithme
minimise ite´rativement la fonction objectif par rapport aux va-
riables individuelles Xtj et ∆X. Il permet ainsi de diviser le
proble`me global en deux sous-proble`mes qui peuvent eˆtre effi-
cacement re´solus se´pare´ment selon diffe´rentes strate´gies telles
que de´taille´es ci-dessous.
3.1.1 Minimisation selon Xtj
A l’ite´ration k de l’algorithme, lorsque l’image de change-
ments ∆Xk dans (5) est fixe´e, une image HR pseudo-observe´e
Algorithm 1 Algorithme de minimisation alterne´e
Input: Y
tj
BR
,Yti
HR
,L,B,S,∆X0.
1: for k = 1, 2, · · · to stopping rule do
2: X
tj
k = argminJ (X
tj ,∆Xk−1)
3: ∆Xk = argminJ (X
tj
k ,∆X)
4: end for
Output: Xˆtj ,∆Xˆ
a` l’instant tj peut eˆtre de´finie comme :
Y˜
tj
HR,k = Y
ti
HR
− L∆Xk. (7)
Cette image ne correspond pas a` une observation re´elle mais
a` l’image HR qui serait observe´e a` l’instant tj a` partir de la
meˆme sce`ne observe´e a` l’instant ti et de la valeur courante de
l’image des changements ∆Xk. Substituer (7) dans (5) conduit
a` la fonction objectif selonXtj qui peut eˆtre exprime´e comme :
J (Xtj , ·) =
∥∥∥Λ− 12BR
(
Y
tj
BR
−XtjBS
)∥∥∥2
F
+
∥∥∥Λ− 12HR
(
Y˜
tj
HR,k − LX
tj
)∥∥∥2
F
+ γ1φ1
(
X
tj
)
.
(8)
Le sous-proble`me de´fini par (8) se rame`ne au proble`me clas-
sique de fusion d’images multi-bandes par exemple conside´re´
dans [8]. Il s’agit en effet d’estimer une image latente Xtj a`
partir de deux images de la meˆme sce`ne, l’une e´tant re´ellement
observe´e, l’autre correspondant a` une pseudo-observation. Une
strate´gie pour calculer de manie`re explicite, exacte et rapide la
solution de ce proble`me est propose´e dans [8].
3.1.2 Minimisation selon ∆X
La meˆme de´marche peut eˆtre suivie pour le deuxie`me sous-
proble`me. En fixant la valeur de X
tj
k dans l’e´quation (5), il est
possible de de´finir une image des changements a` haute re´solu-
tion spatiale et faible re´solution spectrale comme suit :
∆Y˜HR,k = Y
ti
HR
− LX
tj
k . (9)
Comme au paragraphe 3.1.1, cette image non observe´e corres-
pondrait a` l’image des changements entre l’image observe´e a`
HR a` l’instant ti et l’image pseudo-observe´e a` HR a` l’instant
ti re´sultant de l’e´tat actuel de l’estimation de l’image latente
X
tj
k . En substituant (9) dans (5), la fonction objectif selon ∆X
devient :
J (·,∆X) =
∥∥∥Λ− 12HR
(
∆Y˜HR,k − L∆X
)∥∥∥2
F
+ γφ2 (∆X) .
(10)
Pour le choix particulier de φ2(·) effectue´ a` la section 3, les
termes d’attache aux donne´es et de re´gularisation sont convexes
[9], bien que le deuxie`me ne soit pas lisse. La solution unique
peut alors eˆtre de´termine´e en utilisant des algorithmes proxi-
maux comme par exemple l’algorithme Forward-Backward [10].
4 Analyse des performances
Dans ce paragraphe, nous pre´sentons une analyse des perfor-
mances de la me´thode propose´e. Pour des proble`mes de DC, il
est tre`s rare de disposer de donne´es re´elles et de la ve´rite´ ter-
rain associe´e. Un protocole de simulation inspire´ de celui de
Wald [11] a donc e´te´ mis en place. Il consiste a` ge´ne´rer des ima-
ges observe´es a` partir d’une seule image HR-HS de re´fe´rence.
L’image de re´fe´rence est une image de taille 610 × 330 × 93
acquise au dessus de l’Universite´ de Pavie en Italie avec le cap-
teur ROSIS. La de´gradation spectrale conside´re´e mode´lise une
re´ponse panchromatique moyennant 43 bandes spectrales four-
nissant une image HR-PAN. La de´gradation spatiale mode´lise
un flou gaussien de noyau 5 × 5 avec sous-e´chantillonnage
de facteur d = 5 dans les directions verticale et horizontale
fournissant une image BR-HS. A` partir de cette seule image
de re´fe´rence HR-HS, plusieurs masques de changement ont e´te´
ge´ne´re´s manuellement. Un changement est simule´ en modifiant
la valeur des pixels d’une re´gion entie`re du masque ou en ef-
fectuant une rotation de son contenu. L’ensemble des donne´es
de simulation ainsi construit se compose de 225 paires HR-HS
diffe´rentes. Deux couples d’images d’observation a` HR-PAN
et BR-HS sont ensuite obtenues en appliquant alternativement
les de´gradations spatiale et spectrale a` la paire HR-HS. Pour
illustration, un jeu de donne´es, constitue´ d’une paire d’images
HR-PAN et BR-HS et la carte binaire D des changements as-
socie´e, est repre´sente´ sur la Fig. 1 (a), (b) et (c), respectivement.
(a) Y
ti
HR (b) Y
tj
BR
(c) D
(d) Xˆti (e) Xˆtj (f) DˆRF
FIGURE 1 – Sce´nario HR-PAN/BR-HS.
La me´thode de DC propose´e fournit une carte binaire de
changements DˆRF obtenue par seuillage de la mesure de par-
cimonie spatiale ‖∆Xˆ‖2,1 de l’image de changements. Cette
me´thode est compare´e a` trois autres me´thodes. Celles-ci diffe`-
rent par le pre´traitement permettant de se ramener a` des images
observe´es de re´solutions identiques. Pour ces trois algorithmes,
l’e´tape de DC utilise l’approche de´crite dans [3]. Le premier al-
gorithme compare la version spatialement de´grade´e de l’image
HR-PAN observe´e et la version spectralement de´grade´e de l’ima-
ge BR-HS. La carte de changements re´sultante est BR. Elle
est note´e DˆWC ou` WC signifie “pire cas” (worst case). La
deuxie`me me´thode effectue une interpolation spatiale bicubique
de chacune des bandes de l’image BR-HS observe´e, de´grade
spectralement ce re´sultat et finalement effectue la DC par com-
paraison avec l’image HR-PAN observe´e. La carte de change-
ments re´sultante est note´e DˆID ou` ID signifie “interpolation-
de´gradation”. La troisie`me me´thode utilise la meˆme proce´dure
avec un ordre inverse´ des ope´rations d’interpolation et de de´gra-
dation. La carte de changements re´sultante est note´e DˆDI ou`
DI se re´fe`re a` “de´gradation-interpolation”. Classiquement, les
performances des quatre me´thodes de DC sont e´value´es a` par-
tir des courbes de caracte´ristiques ope´rationnelles de re´ception
(COR), qui repre´sentent la probabilite´ de de´tection (PD) en
fonction de la probabilite´ de fausse alarme (PFA). Chaque jeu
de donne´es permet de calculer une courbe COR. La figure 2
pre´sente la moyenne de ces courbes COR obtenues avec les
quatre me´thodes sur l’ensemble des 225 jeux de donne´es.
PFA
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P
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0
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DˆRF
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DˆDI
DˆID
FIGURE 2 – Scenario HR-PAN/BR-HS : courbes COR.
Deux mesures quantitatives de la performance de de´tection
peuvent eˆtre extraites des courbes COR : l’aire sous la courbe
(ASC), correspondant a` l’inte´grale de la courbe COR et la dis-
tance (Dist.) entre l’intersection de la courbe COR avec la dia-
gonale PFA = 1 − PD, et le point de non-de´tection (PFA =
1,PD = 0). Dans les deux cas, la de´tection est d’autant plus
pre´cise que la mesure est proche de 1. Ces mesures sont re-
porte´es dans le Tableau 1.
TABLE 1 – Sce´nario HR-PAN/BR-HS : performance de la DC
en termes d’ASC et Dist.
DˆRF DˆWC DˆDI DˆID
ASC 0.9936 0.9777 0.8389 0.8389
Dist. 0.9896 0.9249 0.7595 0.7640
La me´thode propose´e pre´sente des performances de de´tection
supe´rieures a` celles des autres me´thodes. A titre d’illustration,
la Fig. 1 montre un exemple dans lequel deux images observe´es
HR-PAN et BR-HS ont e´te´ fusionne´es pour produire la paire
d’images latentes
(
Xˆ
ti , Xˆtj
)
et la carte binaire des change-
ments DˆRF. Des re´sultats de simulation comple´mentaires pour
des sce´narios HR-PAN/BR-MS et HR-MS/BR-HS sont dispo-
nibles dans [12].
5 Conclusion
Cet article propose une nouvelle me´thode de de´tection de
changements entre images optiques multi-bandes caracte´rise´es
par des re´solutions spatiales et spectrales diffe´rentes. Les chan-
gements sont conside´re´s comme des diffe´rences entre deux ima-
ges latentes non observe´es de re´solutions spatiale et spectrale
identiques. Base´e sur un mode`le de de´gradation qui lie chaque
image observe´e a` l’image latente associe´e, la me´thode permet
d’estimer les deux images latentes et l’image des changements
associe´e. L’approche montre des performances supe´rieures aux
me´thodes classiquement utilise´es. Le mode`le propose´, de´die´ a`
l’analyse d’images optiques multi-bandes, repose sur une hy-
pothe`se de bruit additif gaussien. Les travaux futurs seront con-
sacre´s a` la ge´ne´ralisation de ce mode`le pour l’analyse d’images
issues de modalite´s diffe´rentes.
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